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RESUMEN.
El proyecto presenta el disefio del prototipo de un sistema de clasificacion de imagenes, a partir
de una inteligencia artificial basada en redes neuronales y aprendizaje profundo, que permite
realizar un diagnostico de neumonia a partir de imagenes de radiografias de torax de los
pacientes.
El entrenamiento del sistema se realizd con la ayuda de un conjunto de datos de imagenes de
rayos X de torax, dicho set de datos fue obtenido del repositorio en linea llamado Kaggle, el
cual ofrece distintos sets de datos para utilizar de forma libre en cualquier proyecto.
Las imégenes de rayos X de torax fueron seleccionadas de pacientes pediatricos de uno a cinco
anos de edad del Centro Médico de Mujeres y Nifnos de Guangzhou, China. Las radiografias se
examinaron inicialmente para el control de calidad eliminando todas las imagenes de baja
calidad o ilegibles. Los diagnosticos de las iméagenes fueron calificados por dos médicos
expertos antes de ser aprobados para subir al repositorio de datos de Kaggle, las etiquetas de las
imagenes pueden ser tres opciones: pacientes sanos, pacientes con neumonia bacteriana y
pacientes con neumonia viral.
Todas las imagenes fueron pre procesadas para poder optimizar el entrenamiento de la red.
La red neuronal es del tipo Convolucional donde se utilizaron filtros de Convolucion y filtros
Max Pooling, ademds el disefio se basé en un modelo de Aprendizaje Supervisado, con
funciones de activacion Relu y Softmax, se cont6é con una funcion de coste basada en la Entropia
Cruzada la cual fue optimizada mediante el algoritmo de Adam, y finalmente utilizando el
algoritmo de Backpropagation se pudo implementar el Deep Learning sin problemas.
El prototipo neuronal fue entrenado, testeado y validado en un computador en la nube de
Google, probando el disefio de diferentes arquitecturas y configuraciones de redes neuronales,
hasta llegar a una red neuronal convolucional, que a partir de una imagen de radiografia de torax
permite detectar si un paciente presenta neumonia viral, neumonia bacteriana, o si no presenta

ningun tipo de neumonia con una eficiencia del 87.55%.
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SECCION I. INTRODUCCION.

1 Capitulo 1 — Introduccion.
1.1  Resumen.

En el presente proyecto se disefia el prototipo de un sistema de clasificacion de iméagenes

realizado a partir de inteligencia artificial basada en redes neuronales y aprendizaje profundo.

El entrenamiento del sistema se realizd con la ayuda de un conjunto de datos de iméagenes de
rayos X de torax de diferentes pacientes, dicho set de datos fue obtenido del repositorio en linea
llamado Kaggle, el cual ofrece distintos sets de datos para utilizar de forma libre en cualquier

proyecto.

Las iméagenes de rayos X de torax se seleccionaron de pacientes pediatricos de uno a cinco afios
de edad del Centro Médico de Mujeres y Nifios de Guangzhou, China. Las radiografias se
examinaron inicialmente para el control de calidad eliminando todas las imagenes de baja
calidad o ilegibles. Los diagnosticos de las imagenes fueron calificados por dos médicos
expertos antes de ser aprobados para subir al repositorio de datos de Kaggle, en el desarrollo del
proyecto no se tomo en cuenta la presencia de un médico neumodlogo que corrobore la
clasificacion de las imagenes, las etiquetas de las imagenes pueden ser tres opciones: pacientes

sanos, pacientes con neumonia bacteriana y pacientes con neumonia viral.

El prototipo neuronal fue entrenado, testeado y validado con el objetivo de obtener una
herramienta logica, que pueda ser usada por un médico como apoyo en un diagnoéstico eficaz de

pacientes infectados por neumonia.
1.2 Antecedentes.

La Inteligencia Artificial ha sido desarrollada e implementada en gran medida en los ultimos
afios, el campo de la medicina es uno de los mas beneficiados por los desarrollos de esta
disciplina, sus aplicaciones son numerosas y de muy alto beneficio, la inteligencia artificial se
perfila como una herramienta capaz de analizar, procesar y aprender con rapidez enormes

cantidades de informacion.

El avance a pasos agigantados de la tecnologia en los ultimos afios ha generado cierto miedo
por las personas a creer que las maquinas inteligentes lleguen a reemplazar el talento humano,

lo cual es un pensamiento erréoneo ya que todo el mundo deberia aprender a utilizar la

1



SECCION I. INTRODUCCION.

inteligencia artificial en beneficio suyo. “La IA no te va a quitar tu trabajo, te lo quitard la

persona que sepa usar la IA para desarrollar mejor tu trabajo.” (Jimenez, 2023)
1.3 Situacion Actual.

Los sistemas inteligentes de vision artificial han evolucionado significativamente gracias a los
avances en la tecnologia, el desarrollo de los sistemas de computacién y la creciente
disponibilidad de datos. Hoy en dia existe gran variedad de campos donde se aplican dichos
sistemas, por ejemplo asistentes de chat inteligentes, reconocimiento de voz, tratamiento y

generacion de imagenes, etc.

Uno de los desarrollos més interesantes en los sistemas de clasificacion inteligentes es la
creciente importancia e implementacion del "aprendizaje profundo" (deep learning). El
aprendizaje profundo se basa en redes neuronales artificiales con multiples capas, que son
capaces de procesar grandes cantidades de datos y extraer patrones ain mas complejos de ellos.
Esto ha permitido mejoras significativas en areas como el reconocimiento de imagen y de voz,

el procesamiento del lenguaje natural y la toma de decisiones automatizada.

Se espera que estos sistemas inteligentes tengan un papel cada vez mdas importante en la

automatizacion de tareas y la mejora de la eficiencia en todas las areas posibles.

1.3.1 Sistemas Similares Desarrollados.
A lo largo del tiempo se realizaron proyectos de investigacion y desarrollo de sistemas

similares al propuesto, entre los cuales se pueden rescatar los mas importantes:

CheXNet: desarrollado por investigadores de la Universidad de Stanford, Estados
Unidos, en diciembre de 2017, el sistema consistia en una red neuronal convolucional
de 121 capas que a partir de una imagen de rayos X del torax, generaba la probabilidad
de neumonia junto con un mapa de calor que localizaba las areas de la imagen mas

indicativas de neumonia (Rajpurkar, y otros, 2017).

Kang Zhang, profesor de oftalmologia en Shiley Eye Institute en San Diego (California,
EEUU), en febrero de 2018 utiliz6 una red neuronal artificial para desarrollar un sistema
que puede detectar rapidamente enfermedades oculares. Los cientificos también

probaron su herramienta para diagnosticar la neumonia infantil, descubrieron que el
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programa podia diferenciar entre la neumonia viral y la bacteriana con una precision

superior al 90 por ciento (Zhang, 2021).

En Bolivia, desde junio de 2020, en el Hospital del Norte de la ciudad de El Alto, se
aplica un sistema inteligente, desarrollado y donado por la empresa Huawei Bolivia, que
permite ver en tiempo real los estudios tomograficos y radiograficos de lébulos
pulmonares de pacientes para determinar si presenta coronavirus o no (Viceministerio

de Comunicacion de Bolivia, 2020).

En el 2016, Linarez Ruiz Jimmy Héctor, desarrollé su proyecto de grado: Sistema de
conteo de leucocitos en muestras de sangre humana por recuento diferencial
automatizado - caso de estudio: aplicacion de técnicas de procesamiento de imagenes
capturadas por microscopios del laboratorio de andlisis clinico del hospital de clinicas,
La Paz Bolivia; en la Carrera de Ingenieria Electronica de la Universidad Mayor de San

Andrés.

En 2018, Layme Ordofiez, Roxana Paola, realizd su tesis: Clasificacion de residuos
pléasticos mediante reconocimiento de imagenes, en la carrera de Informatica de la

Universidad Mayor de San Andrés.

Se puede destacar que la tecnologia denominada vision por computador junto al
aprendizaje automatico de redes neuronales van de la mano en todas las aplicaciones
mencionadas previamente, esto es posible gracias al gran desarrollo de la tecnologia de
los sistemas de computacion actualmente implementado como una mencion dentro de la
carrera de Ingenieria Electronica de la Universidad Mayor de San Andrés, dando lugar
a disefiar e implementar diferentes sistemas que permitan realizar grandes procesos de

manera mucho mas rdpida y eficiente.

1.3.2 Tendencias Tecnologicas.
Es importante recalcar dos modelos desarrollados por Open Al (organizacion de
desarrollo e investigacion de Inteligencia Artificial), los cuales son el presente y pueden

ser el futuro de la inteligencia artificial.

El modelo de lenguaje de OpenAl conocido como GPT (Generative Pre-trained
Transformer) fue lanzado en junio de 2020. Es el modelo de lenguaje mas grande y

avanzado que OpenAl ha creado hasta ahora, con 175 mil millones de pardmetros. Desde

3
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su lanzamiento, ha sido utilizado en una amplia variedad de aplicaciones, desde la
generacion de texto para chatbots hasta la creacion de contenido web y la investigacion

en areas como la robodtica y la ciencia de datos (OpenAl, GPT-4 Technical Report, 2023).

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) es una rama de la inteligencia artificial
que se centra en la interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano. Chat GPT
esta desarrollado en base a NLP el cual se enfoca en desarrollar algoritmos y técnicas
que permitan a las computadoras entender, interpretar y generar lenguaje humano en
forma natural. Es por eso que NLP aborda varios aspectos del lenguaje humano,
incluyendo la comprension del significado de las palabras, la sintaxis de las frases y la

estructura de los parrafos y textos completos.

"DALL-E 2" ("Dali-Disguise Recognition") lanzado en 2021. Es un modelo de
aprendizaje profundo que utiliza la tecnologia de Redes Generativas Adversarias (GAN)
para generar imagenes a partir de descripciones de texto, lo que lo hace capaz de crear
imagenes complejas y detalladas que no existen en la vida real. Este modelo tiene la
capacidad adicional de reconocer y diferenciar objetos en una imagen y generar
imagenes a partir de descripciones mas detalladas y complejas. También es capaz de
realizar tareas mas avanzadas, como el relleno de espacios en blanco en imagenes

existentes y la creacion de escenas completas a partir de descripciones de texto (OpenAl,

DALL-E2, 2022).

El desarrollo de DALL-E 2 es un ejemplo del rapido avance de la tecnologia de
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, y tiene grandes potenciales en una
amplia variedad de aplicaciones, desde el disefio grafico y la creacion de contenido

digital hasta la recreacion de imagenes.

La union de los dos sistemas inteligentes mencionados es una tendencia a futuro para
lograr cada vez sistemas mas completos que puedan realizar multiples tareas sin

dificultades.
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1.4 Planteamiento del Problema.

La Neumonia es una infeccion en los pulmones, causada por el contagio de un virus o una
bacteria, dicha infeccion es una de las principales causas de muerte en todo el mundo,

especialmente en los paises en desarrollo.

El diagnostico de neumonia debe ser realizado por un médico especialista tomando en cuenta
tanto los sintomas cardinales como tos, fiebre y dolor pleuritico (dolor en el térax), como

también un analisis de sangre o una radiografia de torax donde se aprecie la infeccion pulmonar.

Figura 1
Radiografia de torax.

Nota. Muestra una zona de inflamacién del pulmén. Adaptado de Chest X-ray showing
pneumonia, de Mayo Foundation for Medical Education and Research (MFMER), Sitio web:
https://www.mayoclinic.org/diseases-conditions/pneumonia/multimedia/chest-x-ray-showing-

pneumonia/img-20005827.

En el mes de junio de 2023, el Servicio Departamental de Salud, SEDES La Paz, inform6 que
se present6 un incremento de IRA’s (Infeccion respiratoria aguda), alcanzando a mas de 19 mil

casos, de los cuales 696 cuadros son de Neumonia.

En la nota desarrollada por SEDES, el Dr. Prisley Riveros afirma que los casos de fallecimiento
se deben al descuido de los padres que no llevan a sus nifios a los Centros de Salud ante la
presencia de los primeros sintomas. SEDES informé que el incremento de los casos de neumonia

en comparacion del mes de mayo de 2023, alcanzo6 el 12%. (SEDES, 2023).
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En el occidente de Bolivia, donde la temperatura es mas baja, aumentan los casos de infecciones

respiratorias agudas.

Segun reportes epidemioldgicos, la neumonia es una de las primeras causas de mortalidad en
varios paises latinoamericanos en nifos menores de 5 afios y su tendencia es ascendente en los
ultimos tres afios. Situacion en la cual los servicios de salud han puesto énfasis durante los
ultimos afios, movilizando personal de salud hacia las zonas alejadas de las ciudades para

realizar los controles (Organizacion Mundial de La Salud, 2022).

En la actualidad en Bolivia, no existe un sistema libre que pueda ser usado en cualquier
computador que permita al médico realizar diagnosticos con eficiencia y eficacia para

determinar esta infeccion mortal pulmonar.

En areas rurales de los diferentes departamentos de Bolivia no existen los especialistas
necesarios que puedan realizar un diagnostico preciso y oportuno a pacientes con sintomas

sospechosos.
1.5 Objetivos.

1.5.1 Objetivo General.
Disefiar el prototipo de un sistema de computacion, basado en inteligencia artificial y
redes neuronales, que permita realizar un diagnoéstico de neumonia a partir de imagenes

de radiografias de térax de los pacientes.

1.5.2 Objetivos Especificos.
e Utilizar Deep Learning para obtener mejores resultados.

e Realizar el preprocesamiento de imagenes necesario para mejorar el

entrenamiento del sistema.

e Optimizar al maximo el algoritmo de entrenamiento, en base a testeo y
validacion para mejorar el aprendizaje de la red neuronal.

e Determinar los niveles de confiabilidad, verificar el aprendizaje del sistema y no

desarrollar un sistema experto.
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1.6 Justificacion.

1.6.1 Justificacion Social.

El prototipo propuesto dara lugar a un sistema inteligente dedicado al diagndstico de
neumonia, lo cual significard una gran ayuda en la deteccion oportuna de dicha
enfermedad, tanto en las ciudades como en las 4reas rurales ya que se tratard de un
sistema de libre acceso para ser utilizado en cualquier computador con cualquier sistema
operativo, lo que no significa de ninguna manera reemplazar al conocimiento del médico

especialista, mas bien, se trata de un sistema que apoye en la toma de decisiones.
1.7 Alcances y Limitaciones.
El sistema sera capaz de identificar si el paciente presenta neumonia viral, o neumonia

bacteriana o si no presenta ningun tipo de neumonia.

El proyecto se realizara en lenguaje Python, tomando como herramientas diferentes librerias

dedicadas al desarrollo de machine learning y aplicacion de Deep learning.

Se desarrollara un prototipo el cual puede funcionar en un computador junto a una imagen de

rayos X del paciente, el sistema no sera capaz de tomar la radiografia al paciente.

El set de datos obtenido consta de imagenes de rayos X de pacientes pediatricos de uno a cinco

afios, por lo que el sistema solo sera utilizado en pacientes en ese rango y edad.

En el desarrollo del proyecto no se realizara un estudio de factibilidad econémica ya que no se

requiere de recursos significativos para el disefio.




SECCION II. INVESTIGACION.



SECCION II. INVESTIGACION.
2 Capitulo 2 — Marco de Referencia.
2.1 Descripcion del Escenario de Trabajo.

Clinicas o centros de salud de areas rurales del pais, son el principal objetivo en donde puede
ser aplicado el sistema, ya que no serd necesario de contar con conexidon a internet ni

computadores de alto rendimiento para el uso del mismo.

También en las ciudades, en cualquier hospital, el sistema inteligente de deteccion de neumonia,
puede ser un gran apoyo a cualquier médico general en el diagnodstico de neumonia de forma

temprana y oportuna.
3 Capitulo 3 — Marco Teorico.
3.1 Conceptos Esenciales de la Imagen Rayos X.

Los rayos X son una forma de radiacion electromagnética que en medicina se utilizan para
producir imagenes de estructuras internas del cuerpo humano, como huesos y organos. La
técnica de la radiografia convencional utiliza una fuente de rayos X que emite radiacion hacia
el cuerpo, y la radiacion que atraviesa el cuerpo se detecta en una placa radiografica o en un
detector digital. Las estructuras densas, como los huesos, absorben més radiacion que los tejidos
blandos, lo que permite la creacion de una imagen que muestra las diferentes densidades en el
interior del cuerpo, dicha imagen puede ser almacenada en diferentes formatos para ser

visualizada desde un computador.
3.2 Neumonia.

La neumonia es una inflamacion aguda de los pulmones que puede ser causada por una infeccion
viral, bacteriana u fungica (hongos). Los sintomas comunes incluyen fiebre, tos con flema,
dificultad para respirar y dolor en el pecho. Esta enfermedad puede afectar a personas de todas

las edades, pero es mas comun en los nifios y en los adultos mayores.

El diagnostico de la neumonia se basa en los sintomas del paciente y en los resultados de las

pruebas de diagnodstico, como una radiografia de torax y un analisis de sangre.

Las pruebas méas comunes que se utilizan para diagnosticar la neumonia incluyen:
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Radiografia de torax: es una prueba de imagen que utiliza rayos X para tomar imagenes de los

pulmones y puede mostrar la presencia de liquido o inflamacion en los pulmones.

Analisis de sangre: se pueden realizar pruebas de sangre para buscar signos de infeccion, como

un aumento en el nimero de gldébulos blancos.

Cultivo de esputo: se recoge una muestra de flema de los pulmones para buscar la presencia de

bacterias u hongos que puedan estar causando la neumonia.

Tomografia computarizada de térax: se utiliza para obtener imagenes mas detalladas de los

pulmones y para detectar cualquier complicacion de la neumonia.

Prueba de oxigeno en sangre: se mide la cantidad de oxigeno en la sangre para evaluar la

capacidad del cuerpo para absorber y distribuir el oxigeno adecuadamente.

Examen fisico: durante el examen fisico, el médico escucha los sonidos respiratorios del

paciente con un estetoscopio y busca signos de inflamacion o infeccion en los pulmones.

El diagnoéstico preciso de la neumonia es esencial para determinar el mejor tratamiento y

prevenir complicaciones graves.
3.3 Inteligencia Artificial.

La inteligencia humana es una capacidad general de cada persona de poder razonar, pensar,
aprender, sentir y muchas cosas mas. Es lo que diferencia a las personas de los animales, si bien
los animales presentan su propia forma de inteligencia, los seres humanos presentan un nivel de

inteligencia mucho mayor a cualquier otra especie.

Por otra parte, la Inteligencia Artificial (IA) ha sido definida por muchas personas a su manera,
debido a su complejidad, la IA no tiene una definicion exacta establecida, pero se podria acercar
como: “La capacidad de una maquina de imitar los comportamientos inteligentes de los seres

humanos.” (Morandin-Ahuerma, 2023).

La IA puede ser débil o fuerte segun la cantidad de tareas que puede realizar una maquina, por
ejemplo, una IA es débil, cuando unicamente puede realizar una sola tarea, aunque lo haga a un

nivel muy superior al de un ser humano, como por ejemplo jugar ajedrez.
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Por lo contrario, una IA fuerte puede realizar diferentes tareas de forma super dotada, jugar
ajedrez, conducir un automovil, correr, etc. Al dia de hoy no existen A fuertes, pero si existen
IA que se acercan mucho por ejemplo como el modelo GPT, una IA del area del Natural
Lenguage Procesing (NLP), que unicamente ha sido entrenada para generar texto, pero al
realizar pruebas en ella se puede verificar que la IA ademas puede traducir diferentes idiomas,

resumir texto, hasta programar partes de codigo en diferentes lenguajes.
3.4 Aprendizaje Automatico.

Existen diferentes areas de la 1A, como por ejemplo la robdtica, el NLP, generacion de
imagenes, la conversion de voz a texto o de texto a voz, la vision por computador y muchas
mas, el desarrollo de este proyecto se basa en el area del Aprendizaje Automdatico o Machine

Learning (ML).

El Aprendizaje Automatico es una parte de la IA que busca la creacion de sistemas con la

capacidad de aprender bajo distintas circunstancias.

Aprender es generalizar el conocimiento a partir de ciertas experiencias, lo cual es exactamente
lo que se quiere lograr en una maquina, que aprenda y obtenga conocimiento sobre la realizacion

una tarea en base a su experiencia bajo diferentes circunstancias de la misma.
3.5 Redes Neuronales Artificiales.

Una red neuronal artificial es un modelo computacional que intenta imitar el comportamiento
de las neuronas en el cerebro humano, la red esta formada por neuronas y capas, existe diferentes
tipos de estructuras de redes neuronales que permiten mejores o peores resultados en el momento

del aprendizaje.

Las neuronas en el cerebro humano tienen las caracteristicas mostradas en la figura 2, la
informacion la reciben por las Dendritas y el Ax6n es la salida de la neurona, la conexion entre

dos neuronas se denomina sinapsis.
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Figura 2

La neurona.
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Nota. Adaptado de La biologia de la memoria, Eric R. Kandel Sitio Web:

https://reader.digitalbooks.pro/content/preview/books/35552/book/OEBPS/] _El contador d
e historias68989.html.

Las neuronas reaccionan a pequenos impulsos eléctricos, también llamados impulsos nerviosos,
recibidos por las Dendritas y generan una salida por el Axon, la conexion de millones de
neuronas en el cerebro da lugar a los comportamientos inteligentes de las personas, como por

ejemplo recuerdos, pensamientos, e incluso suefios.

De la misma manera, la arquitectura de las redes neuronales artificiales es conformada por
muchas neuronas las cuales se organizan en capas, la conexion entre las neuronas artificiales se
realiza mediante enlaces, como se muestra en la figura 3, donde las neuronas verdes son las
entradas que reciben la informacion, las azules son las ocultas, que contienen calculos

intermedios de la red, y las amarillas son las salidas que contienen el resultado.

11
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Figura 3

Esquema de una red neuronal Artificial.

Nota. Elaboracion propia en lucid.app.

No existe un limite para las capas ocultas, depende mucho de la tarea que se requiera realizar,
el nimero de neuronas de la capa de entradas asi como las de la salida se tienen que calcular en

base a la informacion que se va a procesar en la red.

3.5.1 La Neurona.

En cada neurona se realiza una operacion matematica, observando la figura 4, se
incluyen las entradas Xi, los pesos de los enlaces Wi, el termino de bias b (sesgo), y se
realiza una sumatoria de todos los elementos, en donde si se varia cada pardmetro se
obtiene una ecuacion de una recta que va cambiando en el espacio, dicha recta puede ser
modificada gracias a una funcidn de activacion f(x) que introducira un componente no

lineal a la neurona, para dar paso a representar sistemas mas complejos.

12
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Figura 4

Componentes de una neurona.
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Nota. Adaptado de ;Qué es una Red Neuronal? Parte 1: La Neurona, Dot CSV, 2019,
YouTube:https://www.youtube.com/watch?v=uwbHOpp9xkc&list=PLOgd76BhmcC _
E2RjgllJZd1DQdYHcV{i0&index=7.

Con toda la informacion recibida, la neurona genera la siguiente funcion de salida:
Z:W1*X1+W2*X2+b

La ecuacion de la recta no es conveniente para representar funciones complejas, es por

eso que se hace uso de la funcion de activacion:

De esta manera la neurona obtiene su salida lista para ser conectada al peso de los enlaces

de las siguientes neuronas.

Las Redes Neuronales son capaces de aprender de forma jerarquizada, es decir la
informacion se aprende por niveles, donde las primeras capas aprenden conceptos muy
concretos y en las capas posteriores se usa la informacion aprendida previamente para

aprender conceptos mas abstractos.

Mientras se agreguen mas capas ocultas a la red neuronal, se convierte en un algoritmo
mas complejo, este incremento en las capas y en la complejidad es lo que da paso a

convertirse en un algoritmo de Deep Learning (Aprendizaje Profundo).

13
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3.5.2 Red Neuronal Convolucional.

Una red neuronal convolucional (RNC) es un tipo de red neuronal especializada en
procesar datos de iméagenes. Esta compuesta por capas de convolucion y pooling, que
son capaces de extraer caracteristicas especificas de la imagen para realizar tareas como

la clasificacion o el reconocimiento de objetos.

Para introducir imdgenes a una red neuronal, es conveniente transformarlas en escala de
grises, asi cada pixel puede ser representado como un tnico numero de 0 a 255, y ya no
en tres dimensiones RGB (red, green, blue) como es habitual, en la siguiente figura se

muestra la representacion del pixel en escala de grises.

Figura 5

Representacion del pixel en Escala de Grises.

R 176 182 104 RSN 169 171 172 176 182 184 166 [L

172 176 179 ‘oo

Nota. Adaptado de Reconocimiento de imagenes con IA Convoluciones y filtros, Ringa

Tech, 2021, YouTube: https://www.youtube.com/watch?v=AwTH_0yW9 1.

Las redes neuronales convolucionales son muy Uutiles para tareas de reconocimiento de
imagenes, clasificacion de objetos y deteccion de objetos en tiempo real. Son utilizadas
en una variedad de aplicaciones practicas, como en sistemas de seguridad, vehiculos

autdonomos, reconocimiento de caras, entre otros.

3.5.3 Filtros de Convolucion.
Una imagen ingresa a la red neuronal convolucional por la capa de entrada compuesta
por filtros que permiten procesar la imagen y extraer caracteristicas importantes, como

bordes, esquinas y formas geométricas. Los filtros, también conocidos como "kernels"

14
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en inglés, realizan una operacidn matemadtica conocida como convolucién sobre la
imagen de entrada, creando una "imagen convolucionada" que resalta las caracteristicas

de la imagen.

En la figura 6 se puede observar un ejemplo de convolucion de una imagen, el filtro G,
permite resaltar los segmentos horizontales de la imagen mientras que el filtro G; resalta
los segmentos verticales, la combinacion de los dos filtros da como resultado la imagen
de la derecha en donde se observa una segmentacion de todos los bordes de la imagen

real mostrando las partes importantes de la misma.

Figura 6

Aplicacion de filtros de convolucion.

Input Image * Filter (Kernel) = Output Image
101
} G.I' =z 12| 0| 2
% 1101
-y ‘i 1121
I Gy=|0|o0fo0
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Nota. Adaptado de Redes neuronales de convolucion en pocas palabras Guia de la A a
la Z, Sandesh Kumar, 2020, https://www.herevego.com/redes-neuronales-de-

convolucion/

3.5.4 Pooling.

La capa de pooling reduce el tamafio de la imagen convolucionada, disminuyendo la
cantidad de datos que se deben procesar en capas posteriores. El pooling se realiza
utilizando diferentes técnicas, como el "max pooling" que selecciona el valor maximo
en un area especifica de la imagen, o el "average pooling" que calcula el promedio de

los valores en un area.

15
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A continuacién, se muestra una matriz P en la cual si se aplica max pooling se obtiene
la matriz més pequefia Q, se puede verificar que Q estd compuesta por los valores

maximos de los cuadrantes diferenciados por colores de P.

Figura 7

Representacion Max Pooling.
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Nota. Adaptado de Vision artificial con redes convolucionales (CNN), Alberto Garcia
Serrano, 2019, https://www.ellaberintodefalken.com/2019/10/vision-artificial-redes-

convolucionales-CNN.html

Después de multiples capas de convolucién y pooling, se utilizan capas totalmente
conectadas para realizar la tarea especifica de la red neuronal, como la clasificacion de

imagenes en diferentes categorias.
3.6 Modelos de Aprendizaje.

El Aprendizaje Automatico tiene como objetivo crear sistemas con la capacidad de aprendizaje,

es decir poder generalizar el conocimiento a partir de un conjunto de experiencias.
En esta area existen diferentes modelos de aprendizaje los cuales pueden ser:

3.6.1 Aprendizaje Supervisado.

Un modelo de aprendizaje supervisado cuenta con un data set donde cada dato se
encuentre correctamente clasificado en una categoria, de esta forma el sistema realiza el
entrenamiento observando y comparando la salida de la red, es decir la prediccion, con

la salida real esperada.

16
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En este tipo de modelos se utilizan diferentes tipos de funciones de coste para comparar

las salidas y minimizar el error generado.

El aprendizaje Supervisado se basa en descubrir la relacion existente entre una variable
de entrada y una variable de salida deseada, tras muchos ejemplos el algoritmo sera capaz
de dar un resultado correcto incluso cuando se le introduzca valores que no haya visto

antes.

3.6.2 Aprendizaje No Supervisado.

La diferencia en este modelo se encuentra en el data set de entrenamiento, en donde los
datos no estan clasificados en categorias, entonces es tarea del sistema realizar una
clasificacion de los datos por si solo agrupando clusteres, dicho proceso se lo logra

gracias a diferentes algoritmos como k-means entre otros.

Después del entrenamiento, el sistema inteligente lograra realizar su prediccion en base

a su propia clasificacion aprendida.

3.6.3 Aprendizaje por Refuerzo.

El entrenamiento del modelo se basa en recompensas o castigos que obtiene la red
mientras va ajustando sus parametros, este modelo es utilizado en sistemas inteligentes
desarrollados para jugar juegos o sistemas inteligentes que den lugar a la conduccioén

autonoma de un automovil.

Generalmente estos sistemas tienen que ser entrenados en una alta cantidad de épocas,
en algunas ocasiones se utiliza un agente con mucho menos entrenamiento para que
compita contra si mismo, es decir el mismo agente, pero con mas épocas de

entrenamiento.
3.7 Funcion de Activacion.

Las funciones de activacion son funciones que introducen no linealidad a las capas de una red
neuronal, la no linealidad permite que la red neuronal pueda aprender funciones mas complejas

y representar patrones mas sofisticados de los datos de entrada.

El trabajo de las neuronas consiste en formar una ecuacion de una recta con los pardmetros que

obtiene a su entrada, de esta manera conectando muchas neuronas solo se obtendra ecuaciones

17
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de recta para representar funciones dando como resultado malas predicciones y malos resultados

de la red.

Es por eso que se utiliza funciones de activacion para que la red neuronal pueda representar

funciones mucho més complejas en planos de varias dimensiones.
Algunas funciones de activacion son las siguientes:

3.7.1 Funcion Sigmoide.

La funcion sigmoide se define como:

1

YO - = (1)

Graficada en la siguiente figura; devuelve valores entre 0 y 1, puede ser ttil para

problemas de clasificacion binaria simples.

Figura 8

Funcion Sigmoide.

2, B =R QG
1
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07 r
0.6 | input = —25:8.1:25
sigmpide = l1./{l+exp({-input}}
05} plot{input, sigmoide, 'LineWidth', 4)
grid on
04
03

o2

0.1}
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Nota. Elaboracion propia en Matlab.

3.7.2 Funcion ReLU.

La funcion ReLU (unidad lineal rectificada) se define como:

f(x) = max(0, x) (2)
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Devuelve valores de 0 para cualquier entrada negativa y la misma entrada para cualquier

valor positivo. Es una de las funciones de activacidon mas populares en la actualidad,

debido a su simplicidad y eficacia en la mayoria de los casos.

Figura 9

Funcion ReLu.
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plot{input, relup, 'LineWidih',4)}
grid on|
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Nota. Elaboracion propia en Matlab.

3.7.3 Funcion Tangente Hiperbdlica.

La funcion tangente hiperbolica se define como:

flx) =

eX —e™*

e*+e*

25

(3)

Devuelve valores entre -1 y 1. Es similar a la funcion sigmoide, pero tiene la ventaja de

ser simétrica en torno al origen, lo que puede ser util en algunos casos.
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Figura 10

Funcion Tangente Hiperbdlica.
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Nota. Elaboracion Propia en Matlab.

3.7.4 Funcion Softmax.
Se usa generalmente en la capa de salida de una red neuronal de clasificaciéon multiple,
normaliza los valores de las neuronas de salida para que sumen 1, lo que los convierte

en una distribucion de probabilidad.

Gracias a la normalizacion del vector de salida de la red, la funcién softmax toma el
valor con la probabilidad mas alta y selecciona este valor como clasificacion final del

sistema.

Por ejemplo, el vector “n” definido a continuacion pasa por la funcidon softmax y se

obtiene el vector “a”.
n=]0 1 -0.5 0.5 0.25]
a=1[0.1378  0.3745 0.0836 0.2272 0.1769]

La suma de los valores de “a” es igual a 1 y se toma la segunda posicion del vector como

la clasificacion de la red porque tiene la mayor probabilidad.

Los resultados se muestran de forma grafica en la figura 11.
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Figura 11

Funcion Softmax.

[

2 3 B 5

n [@; 1; -0.5; 8.5; 8.25];

a softmaxin);

subplot(2,1,1), bar(n), ylabel('n")
subplot(2,1,2), bar(a), ylabel('a")
grid on

i n

Nota. Elaboracion Propia en Matlab.

En resumen, las funciones de activacion son un componente fundamental en la construccion de
redes neuronales. La eleccion de la funcién de activacion apropiada puede afectar

significativamente el rendimiento de la red en diferentes tipos de tareas.
3.8 Funcion de Coste o Funcion de Pérdida.

La funcidn de coste, o funcion de pérdida, es una medida que sirve para evaluar qué tan bien la
red neuronal esta aprendiendo a realizar una tarea especifica. Esta funcion calcula la diferencia

entre la salida de la red neuronal y la salida esperada para el conjunto de datos de entrenamiento.

El objetivo del algoritmo de aprendizaje de la red neuronal durante el entrenamiento, es
minimizar la funcidon de coste, ajustando los parametros de las neuronas para obtener la salida

mas cercana a la salida deseada.
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El proceso de ajuste de pesos y pardmetros de la red neuronal se realiza utilizando técnicas de

optimizacion o algoritmos de aprendizaje descritas en el siguiente punto.

Existen diferentes tipos de funciones de error que se utilizan en funcién de la tarea que se desea

realizar con la red neuronal. Algunos ejemplos comunes incluyen:

3.8.1 Error cuadratico medio (ECM).

Es mucho mas usado en problemas de regresion, mide la diferencia entre la salida de la
red y el valor real calculando el promedio de los errores elevados al cuadrado. E1 ECM
esta definido por la siguiente formula.

n

1 Y
f(x)=£+Z(Yi—Yi)2 (4)

n=1

Donde:

Y; : Es el valor de la prediccion.
Y; : Es valor real esperado.

n : numero total de datos.

3.8.2 Entropia cruzada (cross-entropy).
La entropia cruzada mide la diferencia o distancia entre dos distribuciones de
probabilidad de un conjunto de eventos, dando lugar a una funcion de perdida para

problemas de clasificacion.

Por ejemplo, para una red neuronal convolucional que clasifica una imagen de un animal,
donde se tiene una funcion softmax en las neuronas de salida de la red que permite
indicar las probabilidades que tiene la foto de pertenecer a cada una de las categorias, se

obtiene el siguiente resultado.
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Figura 12

Entropia Cruzada.

0% 0% 0% 0% 100% 0%

perro gato vaca cabra camello pez

2% 5% 10% 1% 45% 30%

-Distribucion real
R - i H(p.q)
-Distribucion predicha —
- BAA

Nota. Adoptada de Entropia de Shannon, Rubén Cafiadas, 2021,

https://abdatum.com/ciencia/entropia-shannon.

En el resultado se toma la clase que tiene la probabilidad mas alta y se muestra como la

clasificacion de la red.

La distribucion de probabilidad generada por la red Neuronal, en color celeste, es la
distribucion modelada “q” y los resultados reales, de color rojo en la imagen, forman la

€C_ %

distribucion real “p”.

Asi se va construyendo la funcion de pérdida de entropia cruzada y minimizandola en
cada iteracion del entrenamiento gracias al algoritmo de optimizacion, se ira reduciendo
la diferencia entre ambas distribuciones y por lo tanto el modelo podra generar resultados

cada vez mas reales.

Las funciones de coste estan disponibles en la biblioteca TensorFlow de Python, elegir la
funcién de coste adecuada para una tarea especifica es importante para garantizar que la red

neuronal pueda aprender y realizar la tarea de manera eficiente.
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3.9 Algoritmo de Aprendizaje.

El algoritmo de aprendizaje de una red neuronal, también llamado optimizador, es el proceso
que se utiliza para ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas durante el

entrenamiento, de manera que la red pueda aprender a realizar una tarea especifica.
Para redes convolucionales el algoritmo de aprendizaje ajusta los valores de los filtros definidos.

Existen diferentes algoritmos de aprendizaje que se utilizan en redes neuronales, y la eleccion
del algoritmo depende de la tarea especifica que se desea realizar y de las caracteristicas de los
datos de entrada, es importante utilizar el algoritmo adecuado para garantizar que el modelo
pueda aprender de manera efectiva y eficiente. Algunos de los algoritmos de aprendizaje mas

comunes son:

3.9.1 Descenso de Gradiente.
La derivada en un punto de una funcion representa la pendiente en ese punto, el descenso
de gradiente se basa en utilizar esa pendiente para ir moviéndose de manera descendente

por la funcién de coste hasta lograr llegar a un punto minimo.

Para poder minimizar la funcidon de coste se hace uso del vector gradiente, el cual se
obtiene derivando la funcion de pérdida en derivadas parciales del error respecto a cada
parametro, usando este vector se puede actualizar los parametros de la red para ir

actualizando los mismos e ir optimizando la funcion.

En la figura 13 se muestra el grafico de una funcién de coste donde el error estd

(Y3 (1=

representado en el eje “y” los pardmetros 61 y 02 en los ejes “x” y “z” respectivamente.

Realizando las derivadas parciales, en el punto de color rojo, se obtiene el vector
gradiente, de color negro, al cual se agrega el signo negativo para representar la direccion

de descenso y asi utilizar dicho vector para actualizar el vector de paradmetros 0.
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Figura 13

Descenso de gradiente.

error

derror
* | =vf
derror | GRADIENTE 2]

a8

2

Nota. Adaptado de jQué es el Descenso del Gradiente? Algoritmo de Inteligencia
Artificial, Dot CSV, 2019, YouTube: https://www.youtube.com/watch?v
=A6FiCDoz8 4

La ecuacion final del descenso de gradiente es la siguiente:
0:=0— axVf (5)

Donde 8 es el vector de parametros y a es el ratio de aprendizaje o también llamado taza
de aprendizaje, que controla el tamafio de los pasos de actualizacién, es decir que para
valores grandes de a la actualizacion de los pardmetros se dard de manera muy grande
dando lugar a la no convergencia del algoritmo de optimizacion y para valores pequefios
de alfa las actualizaciones se realizaran demasiado lentas, aumentando de manera

considerable el tiempo de entrenamiento de la red.

El proceso se realiza de manera iterativa hasta llegar a un punto donde no se presente
una variacion notable del coste, es decir la pendiente sea casi nula, lo cual significa que

se llegd a un minimo local de la funcion.

Escoger el valor correcto del ratio de aprendizaje es fundamental para que el algoritmo

de optimizacién funcione correctamente.
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3.9.2 RMSprop (Root Mean Squared Propagation).

Es una variante del descenso de gradiente visto anteriormente, funciona calculando el
gradiente de la funcion de pérdida con respecto a los parametros, utilizandolo para
minimizar la funcidn de coste, pero la diferencia estd en que RMSProp utiliza una media
moévil de gradientes cuadrados para normalizar el gradiente. Esta normalizacion
equilibra el tamafio del paso de actualizacion disminuyendo el paso para los gradientes
grandes para evitar oscilacion y aumentando el paso para los gradientes pequefios para

evitar que tarde mucho el entrenamiento.

El algoritmo estd definido por las siguientes férmulas.

Ve =B * Vieery + (1 = B) * dw? (6)
o B dw

= s @ ¥ —— 7

Vtx¢ (7

Donde:

V; : media moévil de los gradientes cuadrados.

B : hiperparametro que controla la tasa de decaimiento de la media movil.
0: parametros.

a : hiperparametro que controla el tamafio del paso de la actualizacion.
dw : gradiente de la funcion de pérdida.

€ : constante épsilon para evitar la division por cero.

3.9.3 Adam.
Es un algoritmo de optimizacion estocastica eficiente que requiere gradientes de primer
orden. El método calcula tasas de aprendizaje adaptativo individuales para diferentes

parametros a partir de estimaciones del primer y segundo momento de los gradientes.

El algoritmo Adam incorpora la ventaja del algoritmo de Descenso de Gradiente con

Momentum, usa la media movil para evitar oscilaciones excesivas en los valores de los
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gradientes durante el entrenamiento, asi también usa la ventaja de RMSprop que
incorpora un tamafio de paso variable, que permite acelerar o desacelerar el proceso de

entrenamiento dependiendo de la magnitud del gradiente en cada iteracion.

Las dos ventajas mencionadas anteriormente, Adam las usa en la ecuacion de
actualizacion de los coeficientes. En particular, en cada iteracion la actualizacion

contiene un término asociado al momentum y otro que controla el tamafio del paso.

El pseudocodigo del algoritmo se presenta a continuacion:

Definimos:

« : ratio de aprendizaje o tamafio del paso.

B1, B> €]0,1]: Tasas de decaimiento exponencial para las estimaciones del momento.
f(6) : Funcion de coste estocastica con parametros 8.

6, : Vector de parametros inicial.

my « 0 (Inicializar vector de momento de primer orden)

vy < 0 (Inicializar vector de momento de segundo orden)

t < 0 (Inicializar timestep)

while (6; no converge) do

te<t+1

9: < V:f:(6:_1): Obtener gradientes con respecto al coste estocastico en el paso de tiempo t.
my « By * me_y + (1 — By) * g; : Actualizar estimacién sesgada del primer momento.

v, « Bp* v + (1 — By) x g?: Actualizar la estimacion sesgada del segundo momento.

. my . .1 ) .,

m; « W : Calcular la estimacion del primer momento con correccién de sesgo.
P

. Ut 3 b .

Uy « m : Calcular la segunda estimacién del momento corregida por el sesgo
P2

0y « 0,y — a* ——— : Actualizaciéon de parametros.

(Jo. + ¢)
end while
return 0,

El ajuste mencionado de los pesos de las conexiones de la red, puede realizarse a grandes
0 pequefios pasos, eso depende de uno o muchos hiperpardmetros con los que cuenta

cada algoritmo de aprendizaje, por ejemplo, para el algoritmo Adam se define:
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a =0.001

ﬁlz 09
B,=0.999

El pseudocddigo y los valores definidos de los hiperparametros se encuentra en el
articulo: “ADAM: A METHOD FOR STOCHASTIC OPTIMIZATION” de Diederik P.
Kingma y Jimmy Lei Ba, publicado en 2015.

Los optimizadores mencionados se encuentran en la biblioteca TensorFlow de Python y

pueden usados variando sus hiperparametros o manteniendo los definidos por defecto.

El valor del hiperparametro puede afectar en la convergencia del aprendizaje de la red,
es por eso que se debe escoger un valor adecuado para obtener mejores resultados en

menores tiempos de entrenamiento.
3.10 Dropout.

El Dropout en una red neuronal consiste en desconectar neuronas en el proceso de entrenamiento
de la misma, esta eliminacion o desconexion se realiza de manera aleatoria y da lugar a evitar o

disminuir el sobre entrenamiento o sobreajuste de la red.

El sobre entrenamiento de una red se presenta cuando una red neuronal aprende de memoria los
datos de entrenamiento, pero al momento de ser validado con datos que no han sido utilizados

en el entrenamiento, es decir datos que nunca vio, la red genera malos resultados.

Es por eso que es necesario evitar el sobre entrenamiento con diferentes procesos como por
ejemplo el pre procesamiento de la informacion, aumento de los datos de entrenamiento o

aplicando Dropout.

La imagen de la figura 14 muestra la aplicacion de Dropout en una red neuronal del tipo densa,
como se puede observar en la imagen de la izquierda se muestra la red totalmente conectada y

en la derecha la misma red con algunas neuronas eliminadas.
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Figura 14

Demostracion de Dropout.

Totalmente conectada Aplicacion Dropout

Nota. Elaboracion propia en Lucid.app.

Con menor cantidad de neuronas se evita el sobreajuste de la red, en la optimizacion del sistema
la desconexion de neuronas se va ajustando de manera que la red mejore en su eficiencia y en

la minimizacién de la funcidn de coste.
3.11 Backpropagation.

Backpropagation o retropropagacion es el algoritmo que permite que la red neuronal aprenda de
forma independiente a ajustar sus pardmetros en el entrenamiento, gracias a la retropropagacion
se puede ahorrar un gran costo computacional y disminuir considerablemente el tiempo del

proceso de optimizacion de la red.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje se basan en el calculo del gradiente de una funcion
de coste para poder minimizarla, pero en una red grande conformada por muchas neuronas es
muy dificil realizar dicho célculo de forma convencional, ya que para obtener el vector gradiente

se debe calcular las derivadas parciales de todos los parametros de la red.

El algoritmo de retropropagacion comienza en la Glltima capa, la capa de salida de la red, en la
cual se responsabiliza a cada neurona con el error obtenido, se observa qué neurona ha tenido

mas culpa en generar el error entonces a esa neurona se le da mayor responsabilidad, esto es
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representado por el error imputado a la neurona, luego se pasa a una capa anterior y se repite el
proceso, el error es propagado hacia atrds verificando qué neurona tiene mas responsabilidad

del error final generado, asi se continua el camino hacia atras de la red capa por capa.

De esta forma el algoritmo de retropropagacion permite calcular el gradiente de la funcion de

coste capa por capa y no néurona por neurona.

Para calcular el gradiente se tiene que desarrollar la siguiente derivada, ;Como varia el coste

ante un cambio de los parametros “w”’ y “b”?

ac oc

%. % (8)

Tomando como ejemplo la red neuronal de la figura 15 se puede observar que para obtener la
salida de la red, los parametros de una capa anterior pasan por las siguientes funciones:
C(x): Funcion de coste.
a(x): Funcion de activacion.
ZL = Wt x a*~1 + bL: Suma ponderada en las neuronas.
Obteniendo, en la ultima capa de la red, la siguiente composicion de funciones:
C(a(ZY)) = error (9)

En Z- los pesos de la Gltima capa W estan conectados con la salida de la capa anterior, dicha

salida esta representada por la salida de la funcion de activacion de la capa anterior a*/.
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Figura 15
Red Neuronal ejemplo

Nota. Elaboracion propia Lucid.app.

Entonces para obtener las derivadas necesarias (8) se hace uso de la regla de la cadena para

derivar la composicion de funciones, obteniendo:

oc aC dal 09zt

owk ~ dal azk owk (v
ac oC 0da* 09zt
= * k
obl  dal 0dz. 0br (11)
En donde, para la ecuacion (12):
zh= ) ab " wh + bt )

i

Las derivadas son:
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ozt

P al~! (13)
ozt 3
3L = 1 (14)

El término comun en las dos ecuaciones (10) y (11) representan al error imputado a la neurona
5% el cual se utiliza para responsabilizar a las neuronas, es decir si el valor de 8% es grande
significa que un pequefio cambio en los parametros de esa neurona se ve reflejado directamente
en el error, mientras que si el valor es pequefio significa que cambiando sus parametros no

afectara mucho al error.

ac 0dat
L S, — (15)
dal o0zl

Una vez calculado el error en la tltima capa, se pasa a una capa anterior retropropagando el
error calculado en la tltima capa, esto se logra multiplicando 8~ con la matriz de pardmetros
WL que conecta ambas capas, distribuyendo el error por las neuronas. Todo este proceso es

extensible a las demas capas de la red.
Retropropagacion del error a una capa anterior.

aal—l

-1 _ yl 4 Sl
10) = W'x$§ *621‘1

(16)

, . _dal-t . ., Y
En (16) el término 5,1 fepresenta a la derivada de la funcién de activacion.

Antes de pasar a una capa anterior se realiza el calculo de las derivadas parciales de los

parametros de toda la capa en la que se encuentra.

Calculo de las derivadas de la capa usando el error
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oc
api1 - 0 (1
ac
— 51 5 gl-2 (18)

De esta forma se obtiene todas las derivadas necesarias para formar el vector gradiente, se realiza
el calculo de las expresiones (15), (16), (17) y (18) en cada capa de la red para tener el error en
la capa actual con respecto a la capa anterior ya calculado, recorriendo de adelante hacia atras,

reduciendo significativamente el calculo computacional.
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4 Capitulo 4 — Analisis de Requerimientos.
4.1 Requerimientos.

El sistema tiene que ser capaz de identificar y calificar si la imagen de rayos X del torax del
paciente, presenta neumonia viral, neumonia bacteriana o si no presenta ningin tipo de

neumonia.

Al tratar con imagenes es imprescindible disefiar una red neuronal del tipo convolucional, ya

que una red neuronal tipo densa no es suficiente para obtener buenos resultados.

El set de datos de iméagenes de radiografias de torax consta de 3600 imagenes de diferentes
tamanos, las cuales deben ser adecuadas para utilizarlas en el entrenamiento.

4.2 Esquema General.

Al trabajar con imagenes es necesario la implementacion de una red neuronal convolucional, la
cual, para este caso, presenta una mayor ventaja sobre una red neuronal del tipo densa.

La red esta representada por el siguiente esquema.

Figura 16
Esquema general de la RNC.

Red Neuronal
TOTALMENTE ia [1]
CONECTADA

Red Neuranal

CONVOLUCIONAL

Nota. Elaboracion propia en lucid.app.

Se puede notar las dos partes de la red, la primera etapa convolucional para obtener
caracteristicas de la imagen y la segunda etapa de la red tipo densa para realizar la clasificacion

en base a la informacion obtenida de la anterior etapa.

La entrada a la red es una imagen y la salida de la red es un vector, la capa de salida tiene que

contener tres neuronas ya que solo se tiene tres clases para clasificar las imagenes.
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4.3 Funcionalidades.

Gracias a la arquitectura implementada el sistema es capaz de realizar la clasificacion de

imagenes de radiografia de torax de la siguiente forma:

Figura 17

Clasificacion de radiografias de torax.

Bacternal Pneumonia Viral Pneumonia

Nota. Adoptado de Identifying Medical Diagnoses and Treatable Diseases by Image-Based
Deep Learning, Kermany D., Goldbaum M., Cai W., Lewis M., & Kang Zhang X., 22 de febrero
de 2018. De CellPress Sitio web: https://www.cell.com/cell/fulltext/S0092-8674(18)30154-
S#relatedArticles.

La radiografia de térax normal, imagen de la izquierda, muestra pulmones claros sin areas de
opacificacién anormal en la imagen, lo que significa que el paciente no presenta ningun tipo de

neumonia.

La neumonia bacteriana, imagen del medio, normalmente muestra una consolidaciéon lobar

focal, en este caso en el 16bulo superior izquierdo, indicado con flechas blancas.

Mientras que la neumonia viral, derecha, se manifiesta con un patréon "intersticial" (que se

encuentra entre los espacios pequefios) mas difuso en ambos pulmones.

La red neuronal va extrayendo de la imagen de radiografia de torax las caracteristicas explicadas
anteriormente gracias a la parte convolucional, luego la parte densa de la red se encargada de la

clasificacion en una de las tres clases dependiendo de la imagen.
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5 Capitulo 5 — Disefio del Sistema.
5.1 Arquitectura General.

La red neuronal convolucional presenta la siguiente arquitectura general:

Figura 18
Arquitectura de la RNC.
Capa de entrada Capa oculta  Capa oculta
Imagen de convolucién Capa oculta densa densa
entrada Capa 0c1.11ta convolucion Capa oculta
max poling max poling . Capa de salida
r r clasificacion
" l . °
S 4 -
e ') a
Sy
oo ®

Nota. Elaboracion propia.

La imagen de entrada es preprocesada y se obtiene una imagen en escala de grises de tamafio

225x225 pixeles y un solo canal de color.

Se puede diferenciar en la figura que existen dos tipos de redes, la primera parte de la red
neuronal consiste en una red neuronal convolucional, la cual tiene como objetivo extraer
caracteristicas especificas de la imagen, la segunda parte de la red consiste en una red neural

densa.

La red convolucional comienza con una capa que consta de 64 filtros, esta capa extrae las
caracteristicas mas generales de la imagen, como por ejemplo curvas o bordes, luego continua
por una capa de max poling para la reduccion de tamafio de la imagen, a continuacidn sigue una
capa de convolucion de 128 filtros, lo que permite ahora es extraer caracteristicas mas objetivas

como segmentacion de partes que contienen caracteristicas similares y asi sucesivamente hasta
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poder llegar a una segmentacion de las partes importantes que muestran una posible infeccion
del pulmon.

A continuacidn, se muestra las caracteristicas de cada capa convolucional en la siguiente tabla.

Tabla 1

Capas de la etapa de la red Convolucional.

Nro. Capa Nro. Filtros Pooling Func. Activacion
1 64 Max Pooling Relu
2 128 Max Pooling Relu
3 256 Max Pooling Relu
4 =l Max Pooling Relu

Saliendo de la ultima capa de convolucion, la informacion entra a la capa nro. 5, esta capa es
del tipo Flatten, la cual realiza un aplanamiento de la imagen que estd siendo procesada en las
anteriores capas de convolucion, al pasar por esta capa la imagen de 3 dimensiones se transforma

en una sola dimension para poder entrar a la etapa de la red neuronal tipo densa.

En la figura 18, se muestra un ejemplo de aplicacion de una capa Flatten en una etapa de una

red neuronal.
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Figura 19

Demostracion Flatten.

convolucion

Capa densa
Flatten i

Nota. Adaptado de Deep learning aplicado para la deteccion de hemorragias y tumores
cerebrales, Mauricio Fernando Hidalgo Barrientos, Bryan Isaac Hayes Ortiz, Ignacio Delgadillo
Vera, @ Manuel Goyo  Escalona, 27 de octubre de 2021, Articulo:
https://brapci.inf.br/index.php/res/download/169547.

Como se puede ver la capa Flatten sirve para unir una red neuronal convolucional con una red

neuronal tipo densa.

Gracias a la red neuronal convolucional, la red del tipo densa realiza la clasificacion tomando

en cuenta las caracteristicas de la imagen de entrada extraidas en la primera etapa.

Una red neuronal densa por si sola, realiza la clasificacion de la imagen tomando en cuenta solo
la posicion de los pixeles, no le importa las caracteristicas de la imagen, dando lugar a un sistema
erroneo ya que inclinando ligeramente la imagen de rayos X de térax afecta totalmente en la

clasificacion dando malos resultados.

El esquema de la red neuronal densa se muestra en la tabla namero 2.
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Tabla 2
Capas de la etapa de la red Densa.

Nro. Capa Nro. Neuronas Func. Activacion
5 Flatten
6 256 Relu Dropout
7 128 Relu Dropout
8 64 Relu Dropout
9 3 Softmax

Las capas 6, 7 y 8 son neuronas totalmente conectadas con funcién de activacion Relu la cual
introduce no linealidad al sistema para poder obtener mejores resultados en el entrenamiento de

la red.

Ademas, se hace uso de Dropout en las capas densas para evitar el sobreajuste de la red en el
entrenamiento desconectando aleatoriamente en cada época de entrenamiento diferentes

neuronas.

La capa numero 9 es la capa de salida de la red, consta de tres neuronas, con funcién de
activacion softmax para que la suma de las probabilidades de las tres neuronas sea igual a 1, de
esta forma la neurona con probabilidad mas alta representara el resultado de la clasificacion de

la imagen.

5.2 Pre procesamiento de las Imagenes y Aumento de Datos.

El dataset para el entrenamiento consiste en imagenes de radiografias de torax de pacientes, cada
una clasificada en las siguientes clases:

Radiografias de térax normal, 1200 imagenes.

Radiografias de torax que presentan Neumonia Viral, 1200 imagenes.

Radiografias de térax que presentan Neumonia Bacteriana, 1200 imagenes.
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SECCION III. INGENIERIA DEL PROYECTO.

Antes de comenzar el entrenamiento el dataset completo pasa por un pre procesamiento de la

siguiente forma:

— Todas las imdgenes se redimensionan a un solo tamafo: 224x224x3.
— Se convierten a escala de grises: 224x224x1.

— Normalizacién de los pixeles de valores de 0 a 255 a valores de 0 a 1.

Después del preprocesamiento de las imagenes se realiza un aumento de datos para mejorar el

entrenamiento y reducir el sobreajuste de la siguiente manera:

— Rotacion aleatoria de 23 grados.
— Desplazamiento de la imagen hacia arriba o abajo de un 10%.
— Desplazamiento de la imagen hacia derecha o izquierda de un 10%.

— Acercamiento de 110% y alejamiento de 80%.

A continuacion, en la figura 20, se muestra la comparacion de las imagenes después del aumento
de datos, a la izquierda las imagenes originales y a la derecha se puede notar las mismas
imagenes con pequeias alteraciones para el aumento de datos, lo cual ayuda en un mejor
entrenamiento ya que las imagenes de radiografias de radio X de térax siempre presentan

pequenas alteraciones debido al movimiento de los pacientes en la toma de la radiografia.
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SECCION III. INGENIERIA DEL PROYECTO.

Figura 20

Aumento de datos.

Nota. Comparacion de imagenes radio X de térax antes y después del aumento de datos.

Elaboracién propia en python.

Luego del aumento de datos se realiza la separacion de un 15% de imagenes del dataset, para
realizar la validacion del entrenamiento a medida que va avanzando.

5.3 Programacion.

El tipo de programacion a implementar es del tipo estructurada siguiendo el diagrama de flujo
mostrado en la figura 21.

La carga de imagenes es un bucle donde se carga una imagen a la vez con su respectiva etiqueta,
el preprocesamiento se realiza de igual forma, para cada imagen en un bucle, mientras que el

aumento de datos se realiza por lotes de 32 imagenes.

Luego se define la arquitectura de la red neuronal convolucional junto al optimizador y funcion

de coste que se va a utilizar para el entrenamiento.

Finalmente se realiza el entrenamiento y se obtiene el modelo de la RNC final.
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SECCION III. INGENIERIA DEL PROYECTO.

Figura 21

Diagrama de Flujo de Programacion.

Inicio

Carga de
imagenes y sus
etiquetas.

!

Preprocesamiento
y aumento de
datos

Fin
l A
Arquitectura . | Entrenamiento
RNC o RNC

Nota. Elaboracion propia en lucid.app.
6 Capitulo 6 — Entrenamiento de la Red Neuronal.
6.1 Entrenamiento.

Gracias al dataset obtenido el entrenamiento de la red se realizé de manera supervisada, es decir
que cada imagen viene con su clasificacion correcta lo que permite entrenar y ajustar los
parametros de la red observando, comparando y optimizando la prediccion de la red con la

clasificacion real de la imagen, para realizar este proceso se utilizo:

— Funcidn de coste: Entropia cruzada (cross-entropy).

— Optimizador: Adam.

El entrenamiento se realizd en lotes de tamafo 32 en un total de 160 etapas, variando diferentes
tipos de configuraciones de redes neuronales, probando diferentes funciones de activacion,
aumentando y disminuyendo capas y asi sucesivamente hasta obtener el mejor resultado de una

red neuronal demostrado en el capitulo 7 del presente documento.
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SECCION III. INGENIERIA DEL PROYECTO.

El tiempo de entrenamiento fue variando en cada prueba de distintas redes, para la red neuronal
final se obtuvo un tiempo de entrenamiento de 32 minutos. La maquina virtual donde se realiz6

el entrenamiento tiene las siguientes caracteristicas:

— GPU T4.
— RAM de GPU de 15gb (gigabytes) de los cuales se us6 8.5gb para el entrenamiento.
— RAM de sistema de 51gb de los cuales se us6 solamente 10.4gb en el entrenamiento.

— Disco de 166gb de memoria del cual se us6 27.2gb para el entrenamiento.

Se puede realizar una estimacion del numero total de parametros optimizados en el

entrenamiento de la siguiente manera:

Para la etapa densa se tiene en la capa 6 de la red 256 neuronas conectadas con las 128 neuronas
de la siguiente capa, entonces en dicha capa se obtiene 32768 parametros, mas los pardmetros
de bias (256) se tiene 33024 de los cuales el 80% son desconectados gracias al dropout de esta

capa, dando un total de 6604 parametros.

Siguiendo el mismo calculo se tiene para la capa 7 un total de 4160 parametros y para la capa 8

179 parametros.

Para las primeras capas de la red neuronal convolucional, los pardmetros que se tienen que
ajustar corresponden a la cantidad de filtros que tiene cada capa, es decir. 64 pardmetros para la

primera capa, 128 para la segunda, 256 para la tercera y 512 para la cuarta capa.

Finalmente sumando todos los parametros de todas las capas se obtiene 11903 parametros en la

red neuronal convolucional.

El niimero total de parametros calculado solo es una estimacion ya que el dropout se aplica de
manera aleatoria en el entrenamiento ademas que no se tomaron en cuenta los términos de bias

en las primeras capas de la red.

43



SECCION IV. ETAPA CONCLUSIVA.



SECCION IV. ETAPA CONCLUSIVA.

7 Capitulo 7 — Pruebas y Resultados.

7.1 Pruebas

Se probaron diferentes caracteristicas sobre la arquitectura general disefiada de la red neuronal
convolucional, observando las ventajas y desventajas de cada una hasta obtener la mejor red.

Para todos los graficos se tiene la siguiente representacion:

— Curva con datos de entrenamiento color Azul.

— Curva con datos de validacion color Celeste.

Probando en primer lugar filtros de tamafio 4x4, una configuracion de la etapa densa de la red

de 50, 150, 50, 3, y sin dropout, se obtienen la primera red neuronal convolucional.

Tabla 3

Red Convolucional 1.

IC\I;;‘ Nro. Filtros Nell\jigr.las Max Poling Acl‘jil\l/l:l((::.i(’)n Dropout

1 64 (4x4) 2x2 Relu

2 128 (4x4) X2 Relu

3 256 (4x4) 2x2 Relu
4 512 (4x4) 2x2 Relu

5 512 (4x4) Relu

6 Flatten

7 50 Relu

8 150 Relu

9 50 Relu
10 3 Softmax

Graficos de los resultados de esta red convolucional 1 se muestran en la figura 20.
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SECCION IV. ETAPA CONCLUSIVA.

Figura 21
Eficiencia y costo RNC1
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Nota. RNC1. Elaboracion propia en python.

Al ver que las curvas se separan tanto en la comparacion de la eficiencia como en la funcion de
coste se puede llegar a la conclusion que la red presenta un sobreajuste, es decir, la red funciona
mucho mejor para datos de entrenamiento, pero al ser testeada con datos de validacion la red ya

no puede funcionar de la misma manera obteniendo malos resultados.

El sobreajuste obtenido significa que la red aprende de memoria los datos de entrenamiento y
por ende genera malos resultados a la hora de realizar la validacion con datos que jamas han

sido vistos por la red,

Reduciendo el tamafo de los filtros a 3x3 y cambiando la configuracion de la etapa densa de la

red a 256, 128, 64, 3, se obtiene la red convolucional numero 2.

45



SECCION IV. ETAPA CONCLUSIVA.

Tabla 4

Red Convolucional 2.

(I;I;[())e.l Nro. Filtros Nelj;gr'las Max Poling A:;‘f;'ién Dropout
1 64 (3x3) 2x2 Relu
2 128 (3x3) 2x2 Relu
3 256 (3x3) 2x2 Relu
4 512 (3x3) 2x2 Relu
5 Flatten
6 256 Relu 0.8
7 128 Relu 0.5
8 64 Relu 0.3
9 %) Softmax

Graficos de los resultados de esta red:

Figura 22
Eficiencia y costo RNC?2.
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Nota. Elaboracion propia en python.
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La eficiencia de la red convolucional 2 es menos del 85%, gracias al Dropout se reduce el

sobreajuste de la red y la funcion de coste baja hasta aproximadamente 0.4, resultados que

fueron mejorados en la red neuronal final.

Manteniendo los filtros 3x3, modificando la etapa densa a 512, 256, 3 y aplicando Dropout se

tiene los siguientes resultados.

Tabla 5

Red Convolucional 3.

Nro.

Nro.

Func.

Capa Nro. Filtros oA Max Poling Activacién Dropout
1 64 (3x3) 2x2 Relu
2 128 (3x3) 2x2 Relu
3 256 (3x3) 2x2 Relu
4 512 (3x3) 2x2 Relu
5 Flatten
6 U2 Relu 0.5
7 256 Relu 0.5
8 3 Softmax

Graficos de los resultados de esta red en la figura 22:
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Figura 23
Eficiencia y costo RNC3.
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Nota. Eficiencia y costo RNC3. Elaboracion propia.

La eficiencia de la red sube un poco mas del 85% pero se nota un pequeio sobreajuste de la red

comparando las curvas de la funcidn de coste.
Finalmente se obtiene el mejor arreglo de la red neuronal que permite generar mejores
resultados, la red neuronal convolucional final y sus resultados se presenta en el siguiente punto

7.2 Resultados Finales.

Después de varias pruebas sobre una misma arquitectura de red, variando algunas caracteristicas
de la misma, se logrd disefiar la red neuronal convolucional final para que trabaje en el prototipo

del sistema propuesto en el presente proyecto.

En la tabla niumero 6 esta desarrollada la red neuronal convolucional final, mostrando cada capa

y las caracteristicas de cada una.
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Tabla 6

Red Convolucional Final.

IC\I;I(); Nro. Filtros Nelljigr.las Max Poling Aclt:ilxlflallzién Dropout
1 64 (4x4) 2x2 Relu
2 128 (4x4) 2x2 Relu
3 256 (4x4) 2x2 Relu
4 512 (4x4) 2x2 Relu
5 Flatten
6 256 Relu 0.8
7 128 Relu 0.5
8 64 Relu 0.3
9 3 Softmax

Como se observa la etapa convolucional consta de filtros de tamafio 4x4 ademas de Max Pooling

después de cada convolucion, toda la etapa de convolucion tiene una funcidn de activacion Relu.

La etapa densa de la red consta de 5 capas, la primera es Flatten, luego siguen 3 capas ocultas
con activacion Relu, ademas de Dropout después de cada capa oculta y finalmente la capa de

salida con activacion Softmax.

Los resultados después de las 160 etapas de entrenamiento de la red neuronal convolucional

final se muestran a continuacion en la figura 23.
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Figura 24

Ultimas etapas de entrenamiento.

Epoch
97/97
Epoch
97/97
Epoch
97/97
Epoch
97/97
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97/97

156/160@
[ ===] - 1@8s 107ms/step - loss: ©.2976 - accuracy:
157/160
[ ===] - 1@s 1@6ms/step - loss: ©.3158 - accuracy:
158/160
[ ===] - 1@s 107ms/step — loss: ©.3134 - accuracy:
159/160
[ ===] - 1@s 107ms/step - loss: ©.389@0 - accuracy:
166/160

[

- 18s 1@6ms/step

Nota. Python tensorflow. Elaboracion propia.

loss: ©.3140 - accuracy:

0.8794

0.8797

0.8832

2.8848

0.8755

Se puede notar que la red entrenada final tiene una eficiencia del 87.55% y el resultado de la

evaluacion de la funcion de coste de 0.3140.

Las curvas del aprendizaje de la red se muestran en las siguientes figuras, eficiencia y funcion

de coste representadas a medida que van pasando las épocas de entrenamiento.

Figura 25

Eficiencia de red.

Eficiencia

0.85 |

0.8

0.75

0.7

0.65
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Nota. Elaboracion propia en python tensorboard.

Se observa que en el tramo comprendido entre la época 140 y la 160, la eficiencia se va alterando

en valores muy pequefios, es por eso que se escoge 160 etapas suficientes para entrenar la red.
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Figura 26

Funcion de coste.
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Nota. Elaboracion propia en python tensorboard.

La minimizacion de la funcion de coste es notable en el grafico, ya que se logra minimizar la

perdida desde un valor mayor a 1 hasta aproximadamente un valor de 0.3.

Los resultados mostrados anteriormente estan dados gracias al entrenamiento de la red neuronal
convolucional Unicamente con las imagenes de entrenamiento pasando primero por el
preprocesamiento y luego por el aumento de datos, la validacion de la red obtenida se muestra

en el siguiente punto.
7.3 Validacion.

Para la validacion de la red neuronal convolucional se dividi6 el set de entrenamiento en 85%
para el entrenamiento y el 15% de los datos para la validacion, a continuacion, se muestra una

tabla comparativa en las tltimas 4 etapas de entrenamiento.
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Tabla 7

Comparacion de resultados del entrenamiento con la validacion.

Coste Eficiencia Coste Eficiencia

Nro. Etapa Entrenamiento Entrenamiento Validacion Validacion
157 0.3158 87.97 % 0.3043 88.40 %
158 0.3134 88.32% 0.3055 87.20 %
159 0.3090 88.48 % 0.3208 85.80 %
160 0.3140 87.55 % 0.2904 88.60 %

Como se muestra en la tabla, la red neuronal convolucional entrenada fue testeada con las
imagenes de validacion, es decir imagenes que nunca vio durante el entrenamiento, danto un

resultado del 88.60% de eficiencia.

Ademas, que en la validacion se obtiene un menor valor de la evaluacion de la funcion de coste,
0.2904, lo que significa que la red a aprendido a generalizar el conocimiento sobre el cual ha

sido entrenada.

En la siguiente figura se representa la comparacion de las curvas de entrenamiento y validacion
del modelo de red neuronal convolucional en un grafico de eficiencia vs épocas de

entrenamiento.
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Figura 27

Comparacion entre entrenamiento y validacion.
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Nota. Python tensorboard, elaboracion propia.

Se puede observar que el aprendizaje de la red va aumentando considerablemente en las

primeras etapas de entrenamiento, avanzando hasta llegar a estabilizarse en las tltimas etapas.

La curva de la eficiencia con los datos de validacion, de color celeste, va creciendo junto a la
curva de entrenamiento, de color azul, a pesar de presentar picos mas inestables la curva de
validacioén converge junto a la curva de entrenamiento observando las ultimas 10 etapas, esto
demuestra que la red entrenada genera resultados aceptables frente a imagenes que no fueron

utilizadas en su entrenamiento.

El siguiente grafico es la representacion de los resultados de las funciones de coste de

entrenamiento y validacion en cada época de entrenamiento
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Figura 28

Funcion de coste entrenamiento y validacion.
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Nota. Python tensorboard, elaboracion propia

La forma en la que convergen las dos curvas de las funciones de coste, celeste para validacion
y azul para entrenamiento, indican que no existe un sobre ajuste de la red neuronal, esto significa
que la red neuronal esta realizando una generalizacion del conocimiento y no esta memorizando

los datos de entrenamiento, dando asi buenos resultados en sus predicciones.
8 Capitulo 8 — Conclusiones y Recomendaciones.
8.1 Conclusiones.

Se logré disefiar la red neuronal convolucional que permite detectar si un paciente presenta
neumonia viral, neumonia bacteriana, o si no presenta ningun tipo de neumonia, partir de una
imagen de radiografia de térax, con una eficiencia del 87.55%, la cual puede servir de base para

desarrollar un sistema completo de deteccion y diagndstico de neumonia.

Gracias al algoritmo de Backpropagation, el Deep learning ha sido implementado sin
complejidades dando lugar al ajuste de los aproximadamente 11903 parametros de la red

neuronal disenada.
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Se puede verificar que el preprocesamiento de las imagenes del dataset ayuda significativamente
a mejorar el entrenamiento de la red, ya que este paso da lugar a reducir el costo computacional

del procesamiento de las imagenes en la etapa del entrenamiento de la red neuronal.

También es bueno recalcar que el aumento de datos ayuda a obtener mejores resultados en la
eficiencia de la red, ya que introduciendo pequenas alteraciones a las iméagenes del set de
entrenamiento se consigue reducir el error de sesgo que se puede producir en la toma de

radiografias de torax de los pacientes, asi se generaliza ain mas el entrenamiento de la red.

Se logro desarrollar el prototipo de un sistema inteligente que generalizd el conocimiento,

superando a un sistema experto que memoriza las imagenes y sus etiquetas en el entrenamiento.
8.2 Recomendaciones.

La mayor parte del proceso de disefio, entrenamiento, validacion e implementacion de la red
neuronal artificial se realiz6 en maquinas virtuales en la nube de Google, las cuales se
encargaron de todo el costo computacional requerido para todas las pruebas realizadas. Google
ofrece, por el pago de una membresia, maquinas virtuales que cuentan con GPUs de Nvidia
como A100, V100 y T4 y memorias RAM amplias de hasta 51gb de tamafio, por lo que se
recomienda a futuros investigadores el uso de estas ventajas virtuales donde se puede desarrollar
grandes sistemas de computacion sin necesidad de contar con una computadora fisica de

caracteristicas altas.

Mientras se consiga mayor cantidad de informacion para entrenar la red es mejor, es

recomendable buscar set de datos grandes y de buena calidad para obtener mejores resultados.

El prototipo no es capaz de tomar la radiografia, por lo que se invita a futuros investigadores
disenar el sistema completo que permita la captura de imagenes de rayos X, el interfaz usuario

maquina y un despliegue grafico de la zona dafiada de los pulmones.

La arquitectura de la red neuronal convolucional disefiada puede ser reentrenada y utilizada para
diferentes tipos de aplicaciones que tengan una similitud con el objetivo del presente proyecto,
es decir diagnostico de otro tipo de enfermedades a partir de iméagenes o reconocimiento de

objetos en imagenes.
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MATERIAL ANEXO Y COMPLEMENTARIO.

Codigo desarrollado en lenguaje Python:

° import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from PIL import Image
import os

#vectores para guardar datos

categorias =[]

etiquetas = []

imagenes = []

categorias = os.listdir('/content/drive/My Drive/1040/train')
print(categorias)

#cargar imagenes del drive
x=0
for directorio in categorias:
for imagen in os.listdir('/content/drive/My Drive/104@8/train/'+directorio):

img = Image.open('/content/drive/My Drive/104@/train/'+directorio+'/'+imagen).convert('RGB').resize((224,224))

img = np.asarray(img)

imagenes.append(img) #agregamos imagen tamafo 224x224x3

etiquetas.append(x)

#cada etiqueta se va cargando de forma ordenada depende dl vector categorias normal=2 bacteria=1 virus=@
x+=1

#convertir a arreglos
etiquetas=np.asarray(etiquetas)
imagenes = np.asarray(imagenes)
print(imagenes.shape)
print(etiquetas)

#desorden de las imagenes y sus etiquetas con la misma seed
np.random.seed(23)

np.random.shuffle(imagenes)

np.random.seed(23)

np.random.shuffle(etiquetas)

print(etiquetas)

#visualizacion de imagenes con su etiquetd
import matplotlib.pyplot as plt
import cv2
i=1
plt.figure(figsize=(2@,20))
for imagen, eti in zip(imagenes[10:22], etiquetas[10:22]):
imagen = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
plt.title(eti)
plt.subplot(4,3,i)
plt.xticks([])
plt.yticks([])
plt.imshow(imagen, cmap='gray')
i=i+l
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#PREPROCESAMIENTO

#convertir las imagenes a escala de grises

ima=[]

for imagen in imagenes:
imagen = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
imagen = imagen. reshape(224,224,1)
ima.append(imagen)

#Normalizacion de los pixeles

ima= np.asarray(ima)

print(ima.shape)

X = ima

y = etiquetas

X = np.asarray(X).astype(float) / 255

#AUMENTO DE DATOS
fron tensorflow.keras.preprocessing. image import ImageDataGenerator

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=23, # rotacion aleatoria imagen
width_shift_range=08.1, # mover a los lados de @8 a 1
height_shift_range=8.1, # arriba y abajo
#shear_range = 2, #la imagen se incline
zoom_range= [@.8, 1.1], #se achica 80% o se agranda 110%
vertical_flip = False, #rotacion vertical u horizontal_flip
horizaontal_flip=False #True

)

datagen. fit(X)
plt.figure(figsize=(20,8))

for imagen, etiqueta in datagen.flow(X, y, batch_size=18, shuffle=False):
for i in range(1@):
plt.subplot(2,5,i+1)
plt.xticks([])
plt.yticks([])
plt.imshow(imagen[i].reshape(224,224), cmap='gray')
break

#AUMENTO DE DATOS EN LOTES DE 32
data_gen_entrenamiento = datagen.flow(x_entrenamiento, y_entrenamiento, batch_size=32)

from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard
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#ARQUITECTURA DE LA RNC
modeloRNC = tf.keras.models.Sequential( [

tf.keras.layers.Conv2D(64, (4,4}, activation='relu',input_shape=(224, 224, 1), use_bias=True, padding="same", strides=2),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2},

tf.keras.layers.Conv2D(128, (4,4), activation='relu',use_bias=True, padding="same", strides=2),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

tf.keras.layers.Conv2D(256, (4,4), activation='relu',6use_bias=True, padding="same", strides=2),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

tf.keras.layers.Conv2D(512, (4,4), activation='relu',use_bias=True, padding="same", strides=2),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2},

tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(@.8),

tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(@.5),

tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout({@.3),

tf.keras.layers.Dense(3, activation='softmax')
1)

#OPTIMIZADOR Y FUNCION DE COSTE

mode LoRNC. compile(optimizer="adam’,
loss= 'sparse_categorical_crossentropy',
metrics = ['accuracy']

#Separacié manual de datos de entrenamiento y validacién
len(X)#*.85 #3060
len(X)-3060 #630

¥_entrenamiento = X[:3100]
*_validacion = X[31600:]

y_entrenamiento = y[:3100]

y_validacion = y[3100:]

#ENTRENAMIENTO DE LA RNC
tensorboardRNC = TensorBoard(log_dir='/content/grafices/RNC')

modeloRNC. fit(data_gen_entrenamiento,
batch_size=32,
epochs=1680,
validation_data=(x_validacion, y_validacion],
steps_per_epoch = int{np.ceil(len(x_entrenamiento)/float(32))),
validation_steps = int(np.ceil(len(x_validacion)/float(32))),
callbacks= [tensorboardRNC])

#VISUALIZACION DE RESULTADOS
%load_ext tensorboard

%tensorboard ——logdir graficos
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GLOSARIO DE TERMINOS.

Cluster: aglomerado, grupo o conjunto.

Consolidacion lobar: es el patron radiografico més comun en la radiografia de torax
que demuestra presencia de neumonia.

Epidemiologia: es el estudio de la frecuencia y distribucion de los eventos de salud y de
sus determinantes en las poblaciones humanas.

Esputo: también conocido como flema, es un tipo de mucosidad espesa que se produce
en los pulmones.

Estetoscopio: Instrumento médico que sirve para explorar los sonidos producidos por
los organos de las cavidades del pecho y del abdomen.

Fungica: Perteneciente o relativo a los hongos.

Kaggle: Es una comunidad en linea de cientificos de datos y profesionales del
aprendizaje automatico, permite a los usuarios encontrar y publicar conjuntos de datos,
explorar y crear modelos en un entorno de ciencia de datos basado en la web.
Oftalmologia: Parte de la medicina que estudia el ojo y se ocupa de sus enfermedades.
Opacificacion: Proceso que genera un aumento de la densidad o capacidad de
atenuacion de los rayos X.

OpenAl: Es una empresa de investigacion e implementacion de IA. Cuya misidn es
garantizar que la inteligencia artificial general beneficie a toda la humanidad.
Pediatrico: Se considera un paciente pediatrico desde que nace hasta su adolescencia.
Pleuritico: manifestacion de dolor en zonas pulmonares.

Rural: asentamientos o pueblos pequefios los cuales tienen una baja densidad de
poblacion.

Térax: Area del cuerpo entre el cuello y el abdomen.

ACRONIMOS.

GAN:

GPT:

IRA:

TA:

ML:

NLP:

Generative Adversarial Network.
Generative Pre-trained Transformer.
Infeccion Respiratoria Aguda.
Inteligencia Artificial.

Machine Learning.

Natural Language Processing.

Red Neuronal.
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RNC: Red Neuronal Convolucional.

SEDES: Servicio Departamental de Salud.
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Oficina Central - La Paz
Av. Montes, N° 515,
entre Esq. Uruguay y
C. Batallon Illimani.
Telfs.: 2115700
2119276 - 2119251

DIRECCION DE DERECHO DE AUTOR

024-TTES-334-D-1
Y DERECHOS CONEXOS

RESOLUCION ADMINISTRATIVA NRO. 1-1095/2024
La Paz, 10 de abril de 2024

VISTOS:

La solicitud de Inscripcién de Derecho de Autor presentada en fecha 03 de abril de 2024, por
MARTIN MIGUEL JURADO CAMACHO con C.l. N2 7137581 TJ, con nimero de trdmite DA
578/2024, seiala la pretensién de inscripcién del Proyecto de Grado titulado: "Disefio de un
Prototipo de Sistema Neuronal de Diagndstico y Deteccion de Neumonia Pulmonar.",
cuyos datos y antecedentes se encuentran adjuntos y expresados en el Formulario de
Declaracién Jurada.

CONSIDERANDO:

Que, en observacién al Articulo 42 del Decreto Supremo N2 27938 modificado parcialmente por el
Decreto Supremo N2 28152 el "Servicio Nacional de Propiedad Intelectual SENAPI, administra en
forma desconcentrada e integral el régimen de la Propiedad Intelectual en todos sus
componentes, mediante una estricta observancia de los regimenes legales de la Propiedad
Intelectual, de la vigilancia de su cumplimiento y de una efectiva proteccién de los derechos de
exclusiva referidos a la propiedad industrial, al derecho de autor y derechos conexos;
constituyéndose en la oficina nacional competente respecto de los tratados internacionales y
acuerdos regionales suscritos y adheridos por el pais, asi como de las normas y regimenes
comunes que en materia de Propiedad Intelectual se han adoptado en el marco del proceso
andino de integracion".

Que, el Articulo 162 del Decreto Supremo N2 27938 establece "Como nucleo técnico y operativo
del SENAPI funcionan las Direcciones Técnicas que son las encargadas de la evaluacion y
procesamiento de las solicitudes de derechos de propiedad intelectual, de conformidad a los
distintos regimenes legales aplicables a cada area de gestién". En ese marco, la Direccién de
Derecho de Autor y Derechos Conexos otorga registros con caracter declarativo sobre las obras
del ingenio cualquiera que sea el género o forma de expresién, sin importar el mérito literario o
artistico a través de la inscripcién y la difusién, en cumplimiento a la Decisién 351 Régimen
Comun sobre Derecho de Autor y Derechos Conexos de la Comunidad Andina, Ley de Derecho de
Autor N2 1322, Decreto Reglamentario N2 23907 y demds normativa vigente sobre la materia.

Que, la solicitud presentada cumple con: el Articulo 62 de la Ley N© 1322 de Derecho de Autor, el
Articulo 262 inciso a) del Decreto Supremo N2 23907 Reglamento de la Ley de Derecho de Autor,
y con el Articulo 42 de la Decisién 351 Régimen Comun sobre Derecho de Autor y Derechos
Conexos de la Comunidad Andina.

Que, de conformidad al Articulo 182 de la Ley N2 1322 de Derecho de Autor en concordancia con
el Articulo 189 de la Decisién 351 Régimen Comun sobre Derecho de Autor y Derechos Conexos
de la Comunidad Andina, referentes a la duracién de los Derechos Patrimoniales, los mismos
establecen que: "la duracién de la proteccién concedida por la presente ley serd para toda la vida
del autor y por 50 afios después de su muerte, a favor de sus herederos, legatarios y cesionarios"

Que, se deja establecido en conformidad al Articulo 42 de la Ley N° 1322 de Derecho de Autor, y
Articulo 792 de la Decisiéon 351 Régimen Comun sobre Derecho de Autor y Derechos Conexos de la
Comunidad Andina que: "...No son objeto de proteccién las ideas contenidas en las obras
literarias, artisticas, o el contenido ideolégico o técnico de las obras cientificas ni su
aprovechamiento industrial o comercial"

Que, el articulo 4, inciso e) de la ley N° 2341 de Procedimiento Administrativo, instituye que:
en la relacién de los particulares con la Administracién Publica, se presume el principio de buena
fe. La confianza, la cooperacién y la lealtad en la actuacion de los servidores publicos y de los

Oficina - Santa Cruz Oficina - Cochahamba Oficina - El Alto Oficina - Chuguisaca Oficina - Tarija Oficina - Oruro Oficina - Potosi

e BOLIVIA  #Ronicrivo economia pLural

&

NB/ISO
9001

afag

Quality

AFNOR CERTIFICATION.

Av. Uruguay, Calle Calle Bolivar, N°737, Av. Juan Pablo II, N° 2560 Calle Kildmetro 7, N° 366 Av. La Paz, entre Calle 6 de Octubre,N°5837, ~ Av. Villazén entre calles
prolongacion Quijarro, entre 16 de Julio y Antezana. Edif. Multicentro EL Ceibo casi esq. Urriolagoitia, Calles Ciro Trigo y Avaroa entre Ayacucho Wenceslao Alba y San Alberto,
N° 29, Edif. Bicentenario. Telfs.: 4141403 - 72042957 Ltda. Piso 2, Of. 5B, Zona Parque Bolivar. Edif. Santa Clara, N° 243. y Junin, Galeria Central, Edif. AM. Salinas N° 242,

Telfs.: 3121752 - 72042936 Zona 16 de Julio. Telf: 72005873 Telf: 72015286 of. 14. Primer Piso, Of. 17.
Telfs.: 2141001 - 72043029 Telf: 67201288 Telf.: 72018160

www.senapi.gob.bo



ESTADO PLURINACIONAL DE

—16) < "
E© - BOLIVIA

BICENTENARIO DE . ’ Se n a p I
B o L I V IA SERVICIO NACIONAL DE PROPIEDAD INTELECTUAL

ciudadanos ...", por lo que se presume la buena fe de los administrados respecto a las solicitudes
de registro y la declaracién jurada respecto a la originalidad de la obra.

MINISTERIO DE DESARROLLO
PRODUCTIVO Y ECONOMIA PLURAL

POR TANTO:

El Director de Derecho de Autor y Derechos Conexos sin ingresar en mayores consideraciones de
orden legal, en ejercicio de las atribuciones conferidas.

RESUELVE:

INSCRIBIR en el Registro de Tesis, Proyectos de Grado, Monografias y Otras Similares de la
Direccién de Derecho de Autor y Derechos Conexos, el Proyecto de Grado titulado: "Disefio de
un Prototipo de Sistema Neuronal de Diagnédstico y Deteccion de Neumonia Pulmonar."
a favor del autor y titular: MARTIN MIGUEL JURADO CAMACHO con C.l. N2 7137581 TJ,
quedando amparado su derecho conforme a Ley, salvando el mejor derecho que terceras
personas pudieren demostrar.

Registrese, Comuniquese y Archivese.

CASA/Im

Firmado Digitalmente por:
Servicio Nacional de Propiedad Intelectual - SENAPI
CARLOS ALBERTO SORUCO ARROYO
DIRECTOR DE DERECHO DE AUTOR Y DERECHOS CONEXOS
LA PAZ - BOLIVIA

GBrAh6PI8Gi17K

PARA LA VALIDACION DEL PRESENTE DOCUMENTO INGRESAR A LA PAGINA WEB www.senapi.gob.bo/verificacion Y COLOCAR CODIGO DE VERIFICACION O ESCANEAR
CODIGO QR.
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